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USING MODIFIED Q-LEARNING WITH LWR FOR INVERTED
PENDULUM CONTROL

S. Véchet!, P. Micek?, T.Bfezina®

Summary: Locally Weighted Learning (LWR) is a class of approximations, based
on alocal model. In this paper we demonstrate using LWR together with Q-learning
for control tasks. Q-learning is the most effective and popular algorithm which
belongs to the Reinforcement Learning algorithms group. This algorithm works
with rewards and penalties. The most common representation of Q-function is the
table. The table must be replaced by suitable approximator if use of continuous
statesisrequired. LWR is one of possible approximators. To get the first impression
on application of LWR together with modified Q-learning for the control task a
simple model of inverted pendulum was created and proposed method was applied
on this model.

1. Uvod

Dynamické Ulohy regulace patfi mezi vhodné kandidaty pro aplikaci opakované posilovaného
uceni(Reinforcement Learning - RL), i pfesto, Ze vétSinou jde o Ulohy se spojitymi stavovymi
proménnymi. Mnoho algoritmt uvazuje diskrétni mnoZziny stavll aakci, které nejsou primo apli-
kovatelné natyto Ulohy. Spojité proménnéjsou diskretizovany atyto novediskrétni hodnoty jsou
pouzity pro RL. V téchto pripadech je nutné zvolit spravnou diskretizaci stavll, resp. akci aby
bylo mozno dosahnout optimalni fidici strategie(Bfezina & Krejsa& Veéchet , 2002). Ngbézng -
&im zplisobem reprezentace diskrétniho stavového prostoru byva tabulka Q-hodnot. V pripadé
pouziti spojitého stavového prostoru tj. spojitych stavll a akci je nutno tuto tabulku nahradit
vhodnym aproximatorem. Jako vhodny aproximator byl zvolen algoritmus patfici do skupiny
aproximatortl s lokalnim modelem(Locally Weighted Learning - LWL)(Atkeson & Moore &
Schaal, 1997). Z této skupiny tzv. pamétové orientovanych algoritmli byla pro jednoduchou
implementaci zvolena metoda loka né vazené regrese (Locally Weighted Regression - LWR).

2. Q-uceni
Algoritmus Q-uceni je zalozen na modelu agent-prostfedi. Agent mak dispozici mnozinu akci,
kterymi ovliviuje stav prostiedi. Vykonani akce a na systému nachézejicim seve stavu s, maza
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nasledek, Ze systém prejde do nového stavu s’ a dostane odmeénu resp. trest . Jeden ze zplisobl
implementace Q-funkce je tabulka Q-hodnot. V tomto pripadeé je pfepoctovy vztah pro Q-funci
dany

Qs,0) = Q(s,0) +a |7+ ymax (s, a) — Q(s, ) ®

Q-hodnota paru stav-akce (s, a) je aktualizovana v zavidosti na u€icim poméru «, srazkovém
faktoru v a na maximalni hodnoté Q-funkce, ktera je ziskana prtichodem vsech akci pro novy
stav s'.

3. Lokalnévazené uceni

Koncept |okalné vazeného uceni (Locally Weighted Learning - LWL ) je zaloZen na aproximaci
nelinearnich funkci pocastech linearnim modelem, podobné jako Taylorliv rozvoj prvniho fadu.
Ve velkém mnozstvi dostupnych lokanich polynomt prokladanych daty, byvaji nejCastgji po-
uzivany lokalni linearni modely. Hlavni problém LWL spo€iva v nalezeni oblasti kde miizeme
lok@nimu modelu véit. Oblast platnosti linearniho modelu je pocitana z Gaussova jadra:

wy = exp(—%(x ) TDy(x — c)) ©

kde ¢y, je stfed k-tého linearniho modelu, = bod vstupniho vektoru v okoli ¢, D). odpovidapozi-
tivné semidefinitni matici vzdalenosti urcujici velikost a tvar platné oblasti linearniho modelu,
wy, reprezentuje vahu zavislou navzdaenosti bodll = acy,, kdy vzdalengsi bod mamensi vliv na
tvar prolozené funkce nez bod |€Zici bliZze. Je mozné pouZit jiné jadro funkce, coz ovdem meéni
malo kvalitu.

4. Lokalnévazenaregrese

Mezi nejjednodussi algoritmy s lokalnim linearnim modelem patfi loké@né vazena regrese (Lo-
cally weighted learning - LWR). Vstupni hodnoty pro odhad jsou mnozina p tréninkovych bodl
{z;,y;}, které maji byt aproximovany, kde x; jsou vstupy a y; odpovidajici vystupy a dale
dotazovany bod x, pro ktery se mavypocitat odhad y,, oz je vystup tohoto algoritmu. Predikce
pro dotazovany bod z, je generovana nasledujicim algoritmem vazené regrese:

Algoritmus LWR
Dano:
Dotazovany bod z, a p tréninkovych bodd {z;, y; }
Vypocet predikce:
a) vypoCet diagonani matici vah W
wi; = exp(—3(x; — x¢) " D(x; — %))
b)sestaveni matice X avektoru y (3)
X = (X1, %y,..%,)" kdex; = [(x; —x,)71]”
y = (ylay% ---yp)T
c)vypocet lokaniho linearniho modelu
B =XTWX) 1 XTWy
d)predikce pro z, je:
gq = ﬁn-&—l
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Bny1 Znai (n+1)-ty element vektoru 3. Vypottova naroénost LWR je Umérna pn?. Bé&zné je
vétSina bodll z mnoziny p tréninkovych dat aproximovana nulovou vahou, protoZe jsou od
dotazovaného bodu prilis vzdaeny coz ve znatné mife prispivak redukci vypoctove narocnosti.
LWR mUize byt aplikovano na problemy v redlnem ¢ase pokud maji maly pocet vstupl n.

Jediny neznamy parametr v algoritmu (3) je metrika vzdaenosti D. Pfi znaCnhém mnozstvi
dat, miize byt D optimalizovano vynechavanim dotazovaného bodu tzv. leave-one-out cross
validation. Abychom sevyhnuli mnohaneznamym parametrlim, predpokladame D jako globalni
diagonéni matici D = h-diag([ny, na, ..., n,]) kde h je méfitko an,; normalizuje rozsah vstupni
dimenze napf. pro kazdy vstup rozptyl n, = 1/02. Optimalizace parametru D je realizovana
jednodusSe jako jednorozmérné prohledavani pres parametr h:

Algoritmus optimalizace
Déano:
mnoZzina H dana hodnotamy #,,.
Algoritmus:
pro vsechnah, € H:
sse,. =0
pro véechnai=1:p (4)
a){xi, y:}
b) doCasné vyjmout {x;, y;} z mnoziny tréninkovych dat
c) vypocet LWR predikce 7, s redukovanymi daty
d) sse, = sse, + (yi — §,)*
Zvolit optiméni h* jako h* = mrin {sse,}

Samozigimé je mozné, ovsem za cenu zvysené vypoctove narocnosti, posuzovat vsechny para-
metry v matici vzdalenosti jako neznameé.

5. Trénovaci algoritmus

Metodu LWR | ze pouzit v Q-uceni nékolika zplisoby. Jednou z moznosti je pouZit LWR spolecné
stabulkou Q-hodnot, kdy slouzi k odhadu Q-hodnoty pro vstupni spojité stavy aakce z diskrétni
tabulky. Dal&i moznosti je pouZzit LWR aproximatoru pfimo jako implementaci Q-funkce (Forbes
& Andre , 2000). V tomto ¢lanku je popsan prvni z vySe popsanych algoritmt kombinujici
LWR s tabulkou Q-hodnot. Pseudokéd tohoto algoritmu je popsan algoritmem 5. Vstupni
parametry jsou spojita akce a stav (s,a), ucici pomér «, srézkovy faktor v a parametr h
uréujici maximalni vzdalenost okolnich bodli od dotazovaného bodu, které se je&té pouZiji
pro odhad pomoci LWR. Negprve vypocitame odhad ¢ pomoci LWR (krok 1), body pouZzité
pro aproximaci ulozime do matice K (krok 3). V dal&im kroku spocitame matici vah W v
zavidosti na vzdalenosti od dotazovaného bodu. Kroky 5 a 6 provadi aktualizaci plvodni
hodnoty dotazovaného bodu v tabulce. Posledni krok aktualizuje okolni body v zavislosti na
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vahach vzdaenosti anavelikosti Ag.

M odifikovany algoritmus Q-uceni
Dano:
pér stav-akce (s, a)
ucici pomér o
srézkovy faktor ~
LWR okoli h
Algoritmus:
1) q < Qod}md(s, a) metoda LWR
2) ¢ — maxQ(s,a)
3) K « pguiité body pro aproximaci ¢
A W; — exp(—(q — ki)*/h?)
5)Ag —a(r+v¢ —q)
6) Q(s,a) — Q(s,a) + Ag
7) aktualizace pro kazdy bod Q(s;, a;) v K
Q(s4,a;) «— Q(s4,a;) + Aqu;

()

6. Provedené experimenty

Pro pocatecni experimenty s LWR byl pouzit nenarotny model inverzniho kyvadla. Byla zane-
dbana hmotnost voziku a tfeni. Jako akce bylo pouzito zrychleni se kterym se pohybuje vozik
a jako stavu Uhel odklonu kyvadla od vertikalni osy. Cilem agenta-fidiciho Clenu je udrzet
kyvadlo ve vymezeném intervalu < —py,ax, ¥max > Akce byly voleny z intervalu < —a, a >.
Posilovaci funkce stanovuje odménu/trest z mnoziny {—1, 0, 1} néasledujicim pravidiem

1 2 S ’()Omin‘
r= 0 pe (|S0min|7|90maX|>
-1 Jinak

Pro experimenty bylo pouzito téchto parametrli modelu m = 0.5kg, g = 9.81kgms?, 1 = 0.2m
aparametrll uceni a = 10ms?, Ymin = 0.1%, Prax = 20°, @ = 0.2, v = 0.99
V experimentech byl sledovan vliv:

velikosti stavového prostoru

velikosti okoli h dotazovaného bodu pro odhad pomoci LWR

aktualizace bodl kroku 7, algoritmu 5.

Systém byl testovan nasl edujicim zplisobem: Nejprve bylo vygenerovano nahodnén potatetnich
stavll. Tyto stavy byly pouzity béhem testovani abylo sledovano, zda po stanoveny pocet kroku
dokaze agent udrzet vychylku kyvadla v uréeném intervalu. Pokud to agent dokazal, byl pokus
vyhodnocen jako Gspésny. Tim byla stanovena procentualni GspéSnost v pribéhu uceni. Dale
byla sledovana hodnota sumy rozdilti stoprocentni spéSnosti a skutetné (spésnosti a to béhem
celé doby uceni viz. obrazek 1, 2.
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Obrazek 1: Priibéh uceni pro tabulku 6x6
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Obréazek 2: Priibéh uceni pro tabulku 20x20
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7. Zavér

Abychom mohli pouZit spojitych stavll a akci v konvenénim Q-uceni je nutné pouzit vhodny
aproximator. Jako prvni krok pfi pouziti spojitych stavili a akci jsme zvolili LWR. Algoritmus
pro aproximaci Q-funkce patfici do skupiny LWL algoritml. Zvolena metoda bylatestovanana
jednoduchém simulatni modelu inverzniho kyvadla.

V prvnich pokusech bylo LWR pouzito ve fazi u€eni pouze pro odhad Q-hodnoty pfi
pouziti spojitych stavll. Q-funkce zlistala implementovana jako tabulka a vypottena hodnota
byla pouzita pro zménu Q-hodnoty tabulky. Kvalita regulace takto upraveného regulacniho
Clenu je srovnatelna s béznym, pouze tabulkou imlementovanym, regulacnim ¢lenem.

Dal$i stupném pouziti spojitych stavil aakci je pouzit Q-uceni, kde je tabulka Q-hodnot pIné
nahrazena metodou LWR. Metoda LWR je velmi citliva na nastaveni vlastnich parametrl a ve
spojitosti s parametry Q-uceni, je velmi obtiZzné nastavit tyto jako optimalni. Kvalita regulace
takto modifikovaného regulatniho ¢lenu je horsi, nez plivodniho, ktery pouZiva pouze diskrétni
tabulku.

Vyhody pouZiti spojitych stavli a akci jsou tak velké, Ze tato metoda bude podrobovana

dalSimu zkoumani. V dalSich experimentech budou také provéfeny dalSi zdokonal ené algoritmy
zalozenéna LWL.
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